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Resumen
El empleo de sensores remotos junto a la información de los factores 
sociales propios de cada población permite el monitoreo del uso de 
los recursos naturales. El objetivo del presente estudio fue determinar 
el cambio y proyección a futuro de los usos y coberturas de suelo, y a 
la vez comprender, desde la perspectiva de los principales actores, los 
factores propulsores y subyacentes que impulsan estos cambios en 
la cuenca hidrográfica media-alta del río Mira. Para ello, se utilizaron 
imágenes multiespectrales,  Landsat  y  Sentinel  del año 1996, 2007 y 
2018, a las cuales se las realizó un pretratamiento y tratamiento. Se 
efectuó una proyección de los cambios de coberturas y usos del suelo 
del 2018-2030 mediante el software TerrSet. Después, utilizando el mé-
todo Delphi se identificaron los factores propulsores y subyacentes. Los 
resultados encontrados muestran que bosques y pastos presentaron 
una disminución sostenida, mientras que las áreas de cultivo y zonas 
urbanas aumentaron dentro de los periodos 1996-2018 y 2018-2030. 
Estos cambios se relacionan con el crecimiento urbano, agrícola, ga-
nadero, minero y de la industria forestal; impulsados generalmente por 
el aumento poblacional, demanda de mercado, cambios de patrones 
de consumo, expansión de las carreteras e inexistencia de políticas 
ambientales.
Palabras clave: usos y coberturas de suelo; Markov; autómatas celula-
res; factores subyacentes; factores propulsores; SIG; Ecuador.

Abstract
The use of remote sensing and information on social factors specific to 
each population allows the monitoring of natural resource use. The main 
objective of this study is to determine the change and future projection 
of land use and land cover and, at the same time, to understand, from 
the perspective of the main stakeholders, the driving and underlying 
factors of these changes in the middle-upper Mira river basin. For this 
purpose, multispectral, Landsat, and Sentinel images from 1996, 2007, 
and 2018 have been used and pre-processed and treated. Subsequent-
ly, a forecast of land cover and land use changes from 2018-2030 has 
been made using TerrSet software. The drivers and underlying factors 
have been identified using the Delphi method. The results show that 
forests and pastures presented a sustained decrease, while cropland 
and urban areas increased between 1996-2018 and 2018-2030. These 

Tendencias de cambio de usos y coberturas de 
suelo en la cuenca hidrográfica media-alta del río 
Mira en Ecuador
Trends of land use and land cover change in the upper-middle Mira 
basin in Ecuador

 A U T O R Í A

Paúl Arias-Muñoz 
Universidad de Zaragoza, España. Universidad 
Técnica del Norte. Ecuador.

Miguel Ángel Saz 
Departamento de Geografía y Ordenación del 
Territorio, Universidad de Zaragoza. Instituto 
Universitario de Ciencias Ambientales de 
Aragón, Universidad de Zaragoza. España.

Severino Escolano 
Departamento de Geografía y Ordenación del 
Territorio, Universidad de Zaragoza. Instituto 
Universitario de Ciencias Ambientales de 
Aragón, Universidad de Zaragoza. España.

https://www.investigacionesgeograficas.com
https://doi.org/10.14198/INGEO.25248
https://doi.org/10.14198/INGEO.25248
mailto:dparias%40utn.edu.ec?subject=
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es
https://orcid.org/0000-0002-1263-2748
https://orcid.org/0000-0001-8979-0253
https://orcid.org/0000-0002-3489-0692


Arias-Muñoz, et al. 156

 Investigaciones Geográficas, 81, 155-179

changes are related to urban, agricultural, livestock, mining, and forest industry growth, which are generally 
driven by population growth, market demand, changing consumption patterns, road expansion, and a lack 
of environmental policies.
Keywords: land use and land cover; Markov; cellular automata; underlying factors; driving factors; GIS; 
Ecuador.

1. Introducción
El crecimiento demográfico a nivel mundial ha provocado un aumento considerable en la demanda de recur-
sos biológicos, hídricos, energéticos y minerales, así como la búsqueda de nuevas tierras para la expansión 
de áreas urbanas y rurales. Esto ha generado que las coberturas y usos de suelo (Land Use and Land Cover 
[LULC]) presenten cambios, ya sea por la disminución de las coberturas vegetales como los bosques, pára-
mos, praderas y matorrales; o por el aumento de espacios agrícolas, zonas residenciales y áreas sin vegeta-
ción (Herrmann et al., 2020; Shukla et al., 2018). Se estima que este cambio en el uso de la tierra ha afectado 
a casi un tercio de la superficie terrestre a nivel mundial en solo seis décadas (Winkler et al., 2021). Por esa 
razón, los análisis de los cambios de usos y coberturas de suelo son de suma importancia para monitorear 
y plantear una gestión sostenible de los recursos de la tierra ante las crecientes demandas del bienestar y 
necesidades humanas básicas.
Al momento de estudiar los cambios de LULC son varios tipos de modelos que se pueden diferenciar. A es-
tos modelos se los clasifica en tres grandes tipologías: modelos espaciales y no espaciales; modelos dinámi-
cos y estocásticos; y modelos deductivos e inductivos (Gallardo, 2018). Los modelos espaciales representan 
los cambios a través de patrones espaciales y los modelos no espaciales predicen cambios sin representa-
ción espacial (Gallardo, 2018; Iacono et al., 2015; Stevens & Dragićević, 2007). Los modelos dinámicos se 
pueden utilizar para desarrollar proyecciones futuras con base en procesos determinísticos, mientras que 
los estocásticos se centran en modelar la probabilidad de cambio en función de la incertidumbre (Henríquez 
Ruiz & García Azócar, 2007). Finalmente, los modelos inductivos basan su simulación en datos históricos, y 
los modelos deductivos centran su atención en los datos requeridos para explorar los patrones de cambio 
generados por teorías o reglas predefinidas que establecen la relación hombre-medio ambiente (Gallardo, 
2018; Verburg et al., 2004). 
En general, estos modelos pueden ser cuantitativos, cualitativos o ambos. Los modelos cualitativos se ca-
racterizan por incorporar escenarios pasados, presentes o futuros en forma de palabras que pueden configu-
rar imágenes, frases o esquemas que integran visiones y percepciones de actores (Gallardo, 2018). Algunos 
de los modelos más usados no son cualitativos, son cuantitativos estocásticos no espaciales, como los 
fundamentados en cadenas de Markov. Estos modelos realizan un análisis probabilístico para determinar la 
proyección futura en función de los cambios pasados (Iacono et al., 2015). También están los modelos cuan-
titativos tipo dinámicos-espacialmente explícitos que se basan en el uso de autómatas celulares, (Ulloa-Es-
píndola & Martín-Fernández, 2021; Yatoo et al., 2022), o aquellos que se basan en factores que impulsan 
cambios espaciales, como por ejemplo, el Modelo de Conversión del Uso de la Tierra y sus Efectos (CLUE, 
por sus siglas en inglés). 
Debido a que los modelos estadísticos a menudo no son explícitos espacialmente y los modelos dinámicos 
son incapaces de dar cuenta del cambio real por sí mismos, se han propuesto modelos integrados de cade-
nas de Markov-autómatas celulares (CA-Markov), los cuales mejoran la confiabilidad de las simulaciones de 
cambios espaciales y temporales del uso del suelo (Gidey et al., 2017). Actualmente, para mejorar el soporte 
de estos modelos de LULC se integran modelos de redes neuronales artificiales, siendo el más usado el 
modelo basado en redes neuronales de perceptrones multicapa (MLP) (Alqadhi et al., 2021). Sin embargo, 
integrar modelos cualitativos al análisis del cambio de LULC pueden mejorar la comprensión de sus cambios 
y proporcionar una visión más holística de lo que sucede en el territorio.
La detección de cambios de usos y coberturas de suelo se realiza generalmente mediante la integración de 
Sistemas de Información Geográfica (SIG) y la aplicación de técnicas de teledetección que ofrecen datos de 
alta resolución temporal, espacial y espectral (Halmy et al., 2015). La precisión del análisis de las condiciones 
pasadas y presentes desempeña un papel más importante en la calidad de los cambios previstos, por lo 
que el uso de las imágenes satelitales mejoran la exactitud de las predicciones al proporcionar información 
del pasado más regular y continua (Beshir et al., 2023; Ozturk, 2015). A nivel global son varios estudios que 
han utilizado el modelo CA-Markov para simular los patrones de cambio de LULC (Girma et al., 2022; Halmy 
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et al., 2015; Mansour et al., 2020; Ramos-Reyes et al., 2021). También están las simulaciones realizadas 
en cuencas hidrográficas como en la cuenca del río Melaka en Malasia-Asia (Hua, 2017), en la cuenca del 
Mediterráneo en Marruecos-África (Beroho et al., 2023) o en la cuenca del río Prata en Brasil-América (Ro-
drigues Da Cunha et al., 2021). Los resultados obtenidos en estos estudios han demostrado la eficiencia de 
los modelos CA-Markov.
Una óptima planificación que conlleve a un uso eficiente y sostenible de los recursos naturales sólo es posi-
ble con una apropiada identificación y comprensión de los diversos factores que impulsan las transiciones de 
LULC (Chang et al., 2018). Las variaciones espaciales y temporales en los usos y coberturas de suelo están 
determinadas por diversos factores que pueden ser biofísicos, socio-económicos e incluso culturales (Lippe 
et al., 2011). Los factores biofísicos generalmente son estáticos y entre ellos se encuentran variables como 
la altitud o la pendiente del terreno (Eastman, 2006). Los factores socio-económicos generalmente se los 
diferencia entre dos tipos de factores: los propulsores directos y las causas subyacentes (Carodenuto et al., 
2015). Los factores propulsores directos son las actividades humanas que afectan directamente el cambio 
de usos y coberturas de suelo (Betru et al., 2019). Mientras que los factores subyacentes, son interacciones 
complejas de fuerzas sociales, políticas, económicas, tecnológicas y culturales que motivan a las actividades 
humanas (Betru et al., 2019; Geist et al., 2006). 
En Ecuador se han desarrollo pocos estudios para el pronóstico de las coberturas y usos de suelo. Los 
modelos desarrollados se centran en modelar los cambios de LULC, pero asociando al efecto del desa-
rrollo de actividades humanas como propulsores directos (Herrera-Franco et al., 2022; Salazar et al., 2020; 
Ulloa-Espíndola & Martín-Fernández, 2021). Estos modelos proponen asociar factores económicos, sociales 
y ambientales con la planificación del uso del suelo mediante el uso de SIG. Un ejemplo es el caso de Sa-
lazar et al. (2020) que mediante el uso del modelo Dyna-CLUE simularon los límites del crecimiento urbano 
en Quito, que los explicaron como resultado del consumo de suelo natural y agrícola por la necesidad de vi-
viendas de la población. Ulloa-Espíndola y Martín-Fernández (2021) para la misma área de estudio, la ciudad 
de Quito, utilizaron con éxito un modelo autómata celular en GIS y determinaron que la expansión urbana en 
Quito continuará hacia las afueras de la ciudad en forma de asentamientos irregulares y de forma regular en 
sectores económicamente consolidados con buen acceso vial y a servicios. 
En otras localidades ecuatorianas también se simularon los cambios del LULC. Herrera-Franco et al. (2022) 
simularon el crecimiento urbano con el modelo GIS-CLUE-S en la provincia Santa Elena, donde concluyeron 
que es necesario el desarrollo de estrategias para regular el futuro crecimiento poblacional producto de la 
expansión urbana esperada cerca de los pozos petroleros existentes. Al sur del Ecuador, Thies et al. (2014) 
empleó un modelo estocástico-espacialmente explícito para proyectar los cambios del LULC en la ciudad de 
Loja y concluyeron que hasta el año 2030 los pastizales serán la cobertura dominante y que la deforestación 
continuará principalmente cerca al centro urbano. Al noroccidente del país, en la cuenca del río Cayapas, 
Ortega Chuquín y Arias Muñoz (2022) utilizan un modelo CA-Markov para proyectar los cambios de LULC y 
concluyen que la deforestación y fragmentación del bosque húmedo entre los años 1982-2002 continuarán 
hasta el año 2022 en similares proporciones. 
Los estudios de caso reportados evidencian el uso exitoso de modelos espaciales dinámicos o estocásticos 
en la simulación del cambio de los usos y coberturas de suelo en varios sectores de Ecuador. La cuenca me-
dia-alta del río Mira, ubicada en el norte de Ecuador, no ha estado exenta de presentar diversos problemas 
por los cambios pasados del LULC. Rodríguez-Echeverry y Leiton (2021) señalan que los cambios produci-
dos de LULC en la cuenca hidrográfica entre los años 1991 y 2017 ocasionaron una pérdida y fragmentación 
de ecosistemas boscosos nativos; mientras que para Arias-Muñoz et al. (2023) los cambios de LULC entre 
los años 1996 y 2018 incrementaron la erosión hídrica del suelo. 
Actualmente, en la cuenca hidrográfica media-alta del río Mira no existen estudios que evalúen la dinámica 
temporal futura del LULC y la percepción de los actores locales sobre los orígenes de estos cambios, lo cual 
limita la toma de decisiones basadas en evidencias. Bajo ese contexto, el objetivo de la presente investiga-
ción fue determinar el cambio de usos y coberturas de suelo entre los años 1996-2018, simular su cambio 
al año 2030 y comprender desde la perspectiva de diversos actores los factores propulsores y subyacentes 
que impulsan estos cambios. Porque, así como es importante el uso de métodos cuantitativos para conocer 
el cambio de LULC, también es fundamental el empleo de métodos cualitativos para comprender las fuerzas 
motrices que impulsan estos cambios desde una perspectiva diferente, desde las motivaciones, percepcio-
nes y decisiones de los actores (Betru et al., 2019; Lyche Solheim et al., 2023). El empleo de métodos cuali-
tativos permite triangular la información cualitativa y brinda una visión más reflexiva sobre las motivaciones 
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que impulsan el cambio de LULC, desde una compresión más profunda de los procesos locales con la in-
corporación del conocimiento local o de factores intangibles como valores culturales, tradiciones o identidad 
(Carodenuto et al., 2015).

2. Metodología
2.1. Área de estudio 
La investigación se limita a la sección media-alta de la cuenca hidrográfica del río Mira, ubicada en la región 
noroccidental de Ecuador, entre 78°26′44′′ a 77°46′01′′ de longitud oeste y entre 0° 11′09′′ a 0° 52′25′′ de 
latitud norte (Figura 1). Esta cuenca hidrográfica presenta una superficie de 5.320,87 km2 y un relieve muy 
variado, caracterizándose por ser volcánico, colinado en sus regiones más elevadas, y desciende gradual-
mente en forma de laderas hasta formar valles fluviales y glaciales. El clima se caracteriza por presentar una 
precipitación media anual entre 3.000 y 500 mm y una temperatura que oscila entre 6 y 24°C.
Los principales centros poblados son la ciudad de Ibarra y la ciudad de Otavalo, ubicados en la sección 
media de la cuenca, además se ha reportado la existencia de 431 comunidades rurales distribuidas por todo 
este territorio. Las principales actividades económicas son la agricultura y ganadería junto al comercio y la 
manufactura. El aumento poblacional dentro de la región junto con el desarrollo económico ha provocado un 
aumento de la demanda de recursos y cambios en los patrones de consumo de los habitantes, generando 
el crecimiento de diversas actividades económicas como la ganadería, agricultura, minería y forestal. Estas  
actividades se han ido desarrollando de manera no sostenible, provocando una disminución de la cobertura 
vegetal y un aumento de áreas urbanas y rurales.

Figura 1. Ubicación del área de estudio

Fuente: Sistema Nacional de Información, 2022. Elaboración propia

2.2. Datos 
Para el análisis del cambio de coberturas y usos de suelo, la simulación a futuro y comprensión de los fac-
tores propulsores y subyacentes se emplearon un conjunto de datos espaciales adquiridos de diferentes 
fuentes (Tabla 1).
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Tabla 1. Datos espaciales para la aplicación del análisis de cambio de LULC y simulación futura

Nº Tipos de datos Fuente Descripción

1 Modelo digital de 
elevación https://earthexplorer.usgs.gov/ SRTM DEM (30 m de 

resolución)

2
Imágenes 
satelitales 
multiespectral

https://earthexplorer.usgs.gov/ LANDSAT 5 TM y LANDSAT 
7 ETM

https://dataspace.copernicus.eu/explore-data SENTINEL 2 MSE con 10 m 
de Resolución

3 Vías https://www.openstreetmap.org/#map=9/0.6193/-78.4753 Archivo geoespacial vías a 
escala 1: 50000

4 Áreas Protegidas 
de Ecuador https://sni.gob.ec/coberturas Archivo geoespacial, escala 

1: 50000

5
Comunidades 
rurales y centros 
urbanos 

https://sni.gob.ec/coberturas
Archivo geoespacial 
comunidades rurales y 
centros urbanos a escala 1: 
50000

Elaboración propia

2.3. Adquisición, procesamiento de imágenes y validación 
En esta primera etapa se utilizaron imágenes satelitales multiespectrales de los años 1996, 2007 y 2018. Es-
tos años fueron seleccionados porque se planteó un periodo entre 10 y 12 años de simulación futura, hasta 
alcanzar la meta que es el año 2030. Este último año es planteado como referencial por la “Agenda 2030 
para el Desarrollo Sostenible” y sus 17 Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) (Comisión Económica para 
América Latina y el Caribe [CEPAL], 2023). Bajo este contexto, la imagen Sentinel 2 del 2018 fue elegida por-
que además de que se encontraba dentro del rango de 12 años de simulación, para el área de estudio era 
la imagen que presentaba menos porcentaje de nubosidad. Siguiendo este criterio de temporalidad y baja 
nubosidad se incluyeron para el análisis imágenes de los años 1996 y 2007. 

Para el año 1996, se usó la imagen capturada por el Landsat 5 TM (Path 10/Row 59 y 60 del WRS-2) con fe-
cha del 8 de julio del 1996; respecto al año 2007, la imagen fue capturada por el Landsat-7 ETM (Path 10/Row 
59 y 60 del WRS-2) con fecha del 6 de diciembre del 2007; y para el año 2018, la imagen fue brindada por el 
Sentinel 2B con fechas del 5 y 24 de agosto del 2018. Las imágenes fueron calibradas y corregidas atmos-
féricamente con ayuda del software QGIS versión 3.24.3. Luego, se realizaron las correcciones topográficas 
y geométricas relativas de las imágenes mediante el modelo digital de elevación de la Misión Topográfica 
Radar Shuttle (DEM-SRTM) con una resolución final de 30 metros. Estos datos fueron georreferenciados al 
área de estudio empleando el sistema de referencia WGS84, proyección UTM, zona 17 Sur. Adicionalmente, 
debido a que las imágenes de los satélites Sentinel presentan diferente resolución espacial a las imágenes 
de Landsat, se hizo un remuestreo con la ayuda del método de neighbour joining aumentado el tamaño del 
píxel a 30 metros (Astola et al., 2019).

Se realizaron clasificaciones supervisadas de LULC de los años 2018, 2007 y 1996. Para el año 2018 se utilizaron 
como datos de referencia 160 coordenadas reales recopiladas de Google Earth y validadas en campo. Así, se 
emplearon 112 coordenadas para generar la clasificación supervisada de LULC y 48 puntos de control para la 
validación, es decir, se usó el 70% de los datos referenciales para crear el modelo cartográfico y el 30% para 
la validación. El mismo número de coordenadas fueron recopiladas desde Google Earth para los años 2007 y 
1996, tanto para el desarrollo de la clasificación de LULC como para la validación. De este modo se obtuvieron 
ocho coberturas de suelo: bosque, páramo, matorral, cultivos, pastos, zona urbana, cuerpos de agua y áreas sin 
vegetación. Esta última cobertura corresponde a espacios ocupados por roca y suelos desnudos abandonados.

La validación se realizó mediante la aplicación de los siguientes análisis estadísticos: la precisión global de 
clasificación (PG), la precisión del usuario (PU) y la precisión del productor (PP). La PG es el porcentaje de 
muestras correctamente clasificadas dentro de una matriz de confusión y se calcula dividiendo el número 
total de pixeles correctamente clasificados por el número total de píxeles de referencia (Ecuación 1) (Abde-
lkareem et al., 2018). La PU expresa la exactitud de comisión de la clasificación, es decir, entrega información 
sobre cuantas veces las observaciones clasificadas pertenecen realmente a esa clase o categoría. La PP o 

https://earthexplorer.usgs.gov/
https://earthexplorer.usgs.gov/
https://dataspace.copernicus.eu/explore-data
https://www.openstreetmap.org/#map=9/0.6193/-78.4753 
https://sni.gob.ec/coberturas
https://sni.gob.ec/coberturas
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la exactitud de omisión determina el porcentaje de observaciones reales de una categoría particular que fue 
clasificado correctamente en el mapa (Shao & Wu, 2008). Por cada cobertura y uso de suelo se determinó 
la exactitud de clasificación con los métodos de exactitud de productor y exactitud del usuario que fueron 
calculados con las Ecuaciones (2) y (3) respectivamente (Abdelkareem et al., 2018; Congalton & Green, 2019).

  (1)

Donde, : número de filas de la matriz, : es el número de observaciones en la fila  y columna  (diagonal 
mayor de la matriz) y : el número total de puntos de muestreo. 

  (2)

  (3)

Donde  es el número total de píxeles clasificados correctamente,  son las columnas totales por clase  
y  son las filas totales por clases .

2.4. Análisis del cambio de LULC y predicción de su dinámica futura al año 2030
El simulador LCM (Land Change Modeler) integrado en el software TerrSet Geospatial Monitoring and Mode-
ling System (TerrSet 2020) se utiliza para la predicción del LULC futuro con base en sus cambios y transicio-
nes entre un tiempo 1 (T1) y un tiempo 2 (T2). Dentro del LCM se analizaron las variaciones tendenciales de 
los cambios de LULC para los años 1996, 2007 y 2018 con el fin de predecir los años futuros de la cuenca 
hidrográfica hasta el año 2030. Se seleccionaron los mapas validados de los años 1996, 2007 y 2018, e ini-
cialmente se analizaron las probabilidades de transición entre los años 1996 y 2007 con el fin de simular la 
proyección al año 2018. Esta simulación fue validada con el mapa de 2018 y finalmente se proyectó el LULC 
al año 2030, considerando T1 al año 1996 y T2 al año 2018. Para ello, en la pestaña Change Analysis del LCM 
se crearon las ganancias y pérdidas de LULC y las tendencias espaciales del cambio. 
Los escenarios futuros de uso del suelo se basaron en las tendencias recientes, la información histórica so-
bre las coberturas y usos de suelo y los cambios futuros previstos. Así se crearon mapas de probabilidad de 
cambios obtenidos por las ocho coberturas y usos de suelo estudiado entre los años 1996-2007. Luego, se 
usaron los datos de la probabilidad de transición de 1996 a 2007 como base para simular la LULC en 2018. 
El software TerrSet utiliza el modelo cadenas de Markov-autómatas celulares (CA-Markov), que mediante un 
proceso de modelado estocástico simula los cambios futuros en el tiempo a partir de los cambios pasados 
de varias categorías de LULC. Para predecir el cambio LULC el modelo de matriz de Markov depende de las 
matrices de probabilidad de transición
El CA-Markov considera las restricciones y los factores para elaborar un único mapa de idoneidad. Para 
definir los mapas de idoneidad se determinaron las variables explicativas espaciales de entrada o drivers, 
siendo estas de naturaleza estática, dinámica y restrictiva (Figura 2a-e). Las variables estáticas utilizadas 
fueron la elevación y la pendiente (derivadas del DEM-SRTM). Las variables dinámicas empleadas fueron las 
distancias a las vías de comunicación y distancia a las zonas urbanas. La única variable restrictiva fue las 
áreas naturales protegidas, con el objetivo de mantener las coberturas de estos espacios sin cambios dentro 
de la proyección. Estas áreas naturales protegidas son zonas que se mantendrán intactas con el pasar del 
tiempo, ya que se encuentran protegidas por la normativa ambiental vigente. La distancia a vías es un indi-
cador de accesibilidad y es un factor clave para la expansión de espacios urbanos (Leta et al., 2021). Como 
complemento, se encuentra la distancia a las zonas urbanas, porque cuanto más cerca se encuentren de 
estos espacios, más fácil es la conversión de coberturas cercanas a un uso urbano (Gharaibeh et al., 2020). 
La elevación y la pendiente son factores topográficos que afectan al cambio de LULC, debido a que la ga-
nancia de zonas urbanas y agrícolas se concentran en gran medida en las pendientes relativamente planas y 
la deforestación disminuye con el aumento del gradiente de la pendiente (Wang et al., 2021).
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Figura 2. Mapas de idoneidad a) elevación, b) pendiente, c) distancias a las vías de comunicación, 
d) distancia a las zonas urbanas, e) áreas naturales protegidas

Fuente: OpenStreetMap (2021), Servicio Geológico de Estados Unidos (USGS) (2021), Sistema Nacional de Información (2022). Elaboración propia

A continuación, se identificaron las variables explicativas espaciales que intervinieron en el modelo de tran-
sición a través de la prueba de V de Cramer incorporada en el software TerrSet. La prueba V de Cramer se 
utiliza para determinar la influencia de las variables explicativas en el cambio de coberturas y usos de suelo. 
Para ello, se evalúa el nivel de significancia y la correlación entre los dos grupos de variables (Beshir et al., 
2023). La fuerza de influencia de las variables en la transición de coberturas es considerada aceptable, si los 
valores obtenidos en la prueba V de Cramer oscilan entre 0,15 y 0,4; si son superiores a 0,4, son considera-
dos buenos (Eastman, 2006). Además, de las variables biofísicas, se consideraron las variables obtenidas en 
análisis de probabilidad de cambio entre 1996-2007 para su análisis de idoneidad en el modelo. 
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Después, se empleó el método de perceptrón multicapa (MLP [Multi-Layer Perceptron]) para simular el LULC 
al año 2018. El módulo LCM integra tres métodos diferentes para generar mapas potenciales de transiciones, 
los cuales se basan en sub modelos individuales y en variables explicativas asociadas (Eastman, 2006). El 
rendimiento de MLP es mejor a los otros métodos integrados porque es una red neuronal que puede modelar 
la relación entre el cambio no lineal del suelo y las variables explicativas, con información de una capa de 
entrada, una o más capas ocultas y una capa de salida. 
Finalmente, el resultado obtenido de esta proyección se validó con la información cartográfica del LULC 
desarrollado para el 2018 (el mapa con datos reales). De esta comparación se obtienen las pérdidas (misses), 
hits (aciertos), falsas alarmas (false alarms) y los fallos (wrong hits). Las pérdidas se producen cuando el mapa 
real muestra cambio, pero la simulación muestra persistencia. Los aciertos son obtenidos como cuando el 
mapa real y la simulación muestran cambios. Los fallos se producen cuando el mapa real presenta cambios 
y la proyección presenta cambios, pero estos son asignados en la categoría incorrecta. Las falsas alarmas 
son producto de que la persistencia del mapa real no coincida con los cambios del mapa simulado.
Para determinar la concordancia global entre los mapas observados y los simulados, se calculó la Figura de 
Mérito (Figure of Merit, [FoM]) según la ecuación (4). La Figura de Mérito evalúa la superposición o traslapo 
entre las transiciones (Pontius et al., 2008). El FoM examinó cómo el cambio simulado al año 2018 desde un 
año real, 1996, se superpone sobre un cambio de referencia entre datos reales entre 1996-2018. Un valor 
de mérito del 0% significa que no hay superposición, mientras que un valor del 100% representa un solape 
perfecto (Moradi et al., 2020). Para el presente estudio, el cambio de referencia fue desarrollada. 

   (4)

Donde, FoM es la figura de mérito, B son los aciertos, A son las pérdidas, C son los fallos, y D son las falsas 
alarmas.
A la vez, también se evaluó la precisión del modelo, utilizando la comparación entre los mapas del 2018 
T2-simulado y 2018 T2 referencial (Pontius et al., 2008; Pontius & Millones, 2011). Los dos parámetros que 
resultan de esta comparación son, el desacuerdo de cantidad (quantity disagreement [QD]) que se produce 
cuando la clasificación no coincide en términos de cantidad, ya el número de celdas de una categoría deter-
minada en el mapa simulado difiere con el número de celdas de la misma categoría en el mapa de referencia; 
y, en segundo lugar, el desacuerdo de asignación (disagreement allocation [AD]) que se produce cuando la 
ubicación espacial de una categoría de suelo en un mapa simulado es diferente a la ubicación espacial de 
esa misma categoría en el mapa de referencia. Estos parámetros se calcularon con las ecuaciones (5) y (6) 
planteadas por (Pontius & Millones, 2011). 

   
(5)

  
(6)

Donde,  es el número total de píxeles clasificados correctamente,  son las columnas totales por clase 
 y  son las filas totales por clases .
Finalmente, una vez comprobada la capacidad de predicción del modelo entre los periodos de 1996 y 2007 
para 2018, se repitió el proceso de simulación para proyectar el mapa al 2030 utilizando los mapas clasificados 
de 1996 y 2018 como T1 y T2. Esto se realizó para evitar las inconsistencias temporales que, según Verburg 
et al. (2011) sucede cuando no considera un tiempo de análisis similar bajo iguales estándares y métodos, oca-
sionando que las incertidumbres se acumulan y las predicciones se tornan menos precisas. Por ello, el tiempo 
de transición simulado entre T2 y T3 estará contenido en el tiempo de transición analizado entre T1 y T2.

2.5. Identificación de los agentes, factores propulsores y causas subyacentes
En esta segunda etapa, con el propósito de comprender los factores propulsores y causas subyacentes de 
los cambios LULC, pero desde la perspectiva de los agentes o actores, se aplicó una metodología cualitativa. 
En primer lugar, se seleccionaron a seis expertos en la temática con el fin de aplicar el método Delphi. Este es 
un método cualitativo estructurado que busca llegar a un acuerdo general de un grupo de expertos sobre un 
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problema o tema específico, mediante la recolección sistemática de información (García Valdés & Suárez Ma-
rín, 2013; Linstone et al., 1975). El criterio para seleccionar a los expertos fue tener publicaciones académi-
cas en el área del conocimiento o haber participado en el desarrollo de informes técnicos para la zona norte 
de Ecuador (para organismos gubernamentales o no gubernamentales) en la temática. Después se realizaron 
entrevistas presenciales y virtuales a los expertos, en donde se solicitó identifiquen las actividades y factores 
que propician el cambio de LULC, así como a los principales actores económicos del cambio de LULC.
La información recopilada fue presentada a los expertos en una segunda ronda de entrevistas, realizadas de 
manera virtual, con el propósito de alcanzar un consenso sobre los factores y actores del cambio de LULC. 
Como consecuencia se recibió una retroalimentación y en una tercera ronda de entrevistas virtuales se al-
canzó un acuerdo entre los expertos y se definieron los actores o agentes de cambio de LULC, sus tipos de 
escalas y una lista de chequeo de los probables factores directos y subyacentes del cambio del LULC. A 
continuación, con base en la información recabada se diseñó una entrevista para ser aplicada a los agentes o 
actores. En el instrumento se planteó una pregunta para evaluar la comprensión sobre el cambio de uso y así 
evitar confusiones en la temática. A cada actor se solicitó que identifique los factores propulsores directos y 
subyacentes del cambio de LULC en su área geográfica o en su sector económico.
Estos factores fueron planteados dentro del instrumento en relación con lo propuesto por los seis expertos 
entrevistados anteriormente. Los agentes o actores fueron clasificados en agentes de pequeña escala, repre-
sentados por habitantes/colonos de las comunidades rurales, y agentes de mediana escala, que englobaron 
representantes de pequeñas asociaciones o de cámaras de producción por sector económico (Carodenuto 
et al., 2015). Los agentes de pequeña escala fueron seleccionados mediante un muestro probabilístico, entre 
las 431 comunidades rurales presentes, y los agentes de mediana escala fueron seleccionados empleando 
un muestro no probabilístico intencional. Así, se entrevistaron a 73 representantes de comunidades rurales 
y a 24 representantes de actores privados clasificados por sector económico. La implementación de las 
entrevistas y recopilación de datos fue durante el segundo semestre del 2021. Para la identificación de los 
factores propulsores directos se trianguló la información entre lo manifestado por el grupo de expertos y 
por los actores entrevistados. En cambio, las causas subyacentes fueron definidas acorde a las respuestas 
de cada actor entrevistado. Finalmente, en la Figura 3 se presenta un esquema metodológico en el que se 
integran todas las etapas desarrolladas en la presente investigación.

Figura 3. Esquema metodológico

Elaboración propia
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3. Resultados
3.1. Cambio del uso y cobertura de los suelos
Entre los años 1996-2018 existió una tendencia a ganar en coberturas antrópicas y pérdida en coberturas 
naturales (Figura 4). Se observa que para el año 2018 los bosques cubren una superficie de 1.562,19 km2, 
disminuyendo en un 20,4% respecto al año 1996. Los matorrales fueron reducidos aún más que los bosques, 
al perder 67,36% de su superficie. 

Figura 4. Cambios en las coberturas de suelo del 1996 al 2018

Elaboración propia

Al contrario, las coberturas de áreas sin vegetación y cultivos son las que más se expandieron, al aumentar 
su extensión en un 196,54% y 165,21%, respectivamente. Los centros urbanos también se incrementaron y 
casi duplican su superficie al pasar de 24,04 km2 en 1996 a 46,08 km2 en 2018 (Figura 4). Otras coberturas 
como los pastos y páramos disminuyeron sus superficies en un 13,83% y 2,26%, respectivamente durante 
este periodo, sin embargo, esta disminución es mucho más baja que el resto de las coberturas. Por lo tanto, 
se observa persistencia de coberturas en la cuenca hidrográfica normalmente al sur-oeste, oeste y este de 
la cuenca y considerables transiciones en el centro de la cuenca (Figura 5a-c). 

Figura 5. LULC y sus cambios entre 1996 y 2018. a) LULC del año 1996, b) LULC del año 2018, c) transición de los cambios 
de cobertura del suelo entre 1996 y 2018

Elaboración propia
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Los valores de precisión global (PG) de la clasificación del LULC para los años 1996, 2007 y 2018 fueron 
83,33%, 91,62% y 85,41% respectivamente. En la Tabla 2 se muestran los valores obtenidos en la exactitud 
de productor (EP) y exactitud del usuario (EU) para cada cobertura durante los tres años. En todos los años, 
los resultados revelaron excelentes EP y EU tanto para cuerpos de agua como para zonas urbanas. Estos 
valores perfectos de productor (EP) significan que para estos casos no existieron valores de omisión, por lo 
cual los porcentajes reales de ambas coberturas fueron clasificados correctamente. Los valores perfectos 
del usuario, por su parte, confirman que el 100% de las observaciones clasificadas pertenecen realmente 
a esa clase. Sin embargo, pastos, matorrales, cultivos y páramo son las únicas coberturas que no alcanzan 
valores superiores al 80% de EU o EP en alguno de los tres años analizados. Esta condición se produce por 
la similitud espectral existente entre pastos y cultivos, pastos y páramo y entre matorral y bosque. De hecho, 
en el año 1996 se observa que la exactitud del usuario es diferente en bosques, matorral, pastos y cultivos. 
Otras razones de las diferencias encontradas en EP y EU en las clases podrían deberse primero a la resolu-
ción espacial de las imágenes y segundo a posibles cambios en los puntos de control del suelo por categoría, 
que podrían haberse clasificado como incorrectos.

Tabla 2. Resumen de la evaluación de las exactitudes del productor y del usuario para la clasificación supervisada del LULC 
durante los años 1996, 2007 y 2018

Año 1996 2007 2018

Cob* Exactitud 
Productor (%)

Exactitud 
Usuario (%)

Exactitud 
Productor (%)

Exactitud 
Usuario (%)

Exactitud 
Productor (%)

Exactitud 
Usuario (%)

1 85,72 100 85,71 100 85,71 100
2 100 83,33 100 100 100 100
3 100 100 100 100 100 100
4 50 75 66,67 100 45,45 100
5 75 100 100 100 100 100
6 50 50 75 60 100 33,33
7 100 63,64 100 81,82 100 62,50
8 100 100 100 100 100 100

*Coberturas y usos de suelos, 1: Área sin vegetación, 2: Bosque, 3: Cuerpos de agua, 4: Cultivos, 5: Páramo, 6: Pastos, 7: Matorral, 8: Zona urbana.
Elaboración propia

3.2.  Simulación del cambio de LULC mediante el modelo de análisis de cadenas de 
Markov (CA-Markov)

La proyección de las coberturas y usos de suelo (LULC) en 2018 con el empleo del modelo CA-Markov fue 
posible gracias a los LULC observados en 1996 y 2007. Inicialmente, se crearon nueve mapas de probabi-
lidad de cambios obtenidos por las ocho categorías de suelo estudiadas entre estos años (Figura 6). Para 
el suelo urbano se obtuvieron dos mapas de probabilidad debido a que las transiciones desde matorral y 
cultivos son similares e igual de considerables.
Se simuló el LULC al 2018 considerando como variables explicativas espaciales únicamente aquellas que 
obtuvieron un valor de V de Cramer superior a 0,1 (Tabla 3). Además de las variables biofísicas como, modelo 
de elevación o pendiente se integraron las 9 variables obtenidas en el análisis de probabilidad de cambio, de 
las cuales únicamente 5 fueron aceptadas junto a todas las variables biofísicas (Tabla 2). El valor de signifi-
cancia para estas variables fue menor al 0,01%. Después las áreas de coberturas y usos de suelos simulados 
se utilizaron para asociar el uso actual real del suelo en la cuenca con el fin de validar la previsión de LULC 
realizada por el modelo CA-Markov. A continuación, se evaluó el rendimiento del modelo mediante el índice 
Kappa comparando el LULC 2020 observado y simulado. 
Finalmente, para el año 2018, se construyeron cartografías de LULC reales y simulados. Como resultado, los 
cuerpos de agua y las zonas urbanas, principalmente, se mostraron similares en los mapas reales y simulados 
del año 2018, mientras que en otras clases de LULC sólo se observaron cambios menores (Figura 9). Con 
el fin de validar el modelo, se ha obtenido un traslape en la transición real (1996 real-2018 simulado) y la 
transición simulada (1996 real-2018 simulado) del 71,36%, de acuerdo al valor de FoM. Además, los valores 
totales de QD, y AD son 12,5 %, y 4,16 %, respectivamente. Estos resultados indican que el modelo CA-
Markov empleado puede utilizarse para predecir futuros cambios en el uso del suelo.
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Figura 6. Mapas de probabilidad. a) matorral a áreas sin vegetación, b) bosque a cultivos, c) cuerpos de agua a cultivos, 
d) cultivos a pastos, e) páramo cultivos, f) pastos a cultivos, g) matorral a cultivos, h) matorral a zonas urbanas, 

i) cultivos a zonas urbanas

Elaboración propia

Tabla 3. Análisis de la prueba V de Cramer

Variables Test V Cramer
Modelo de elevación 0,4716

Pendiente 0,3778
Distancia a zonas urbanas 0,2883

Distancia desde vías 0,3778
Cultivos a áreas sin vegetación 0,3320

Bosques a cultivos 0,2821
Páramo a Cultivos 0,2810
Matorral a cultivos 0,2943

Cultivos a zonas urbanas 0,2643
Matorral a zonas urbanas 0,2600

Elaboración propia
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Figura 7. LULC en la cuenca hidrográfica. a) LULC real del año 2018, b) LULC simulado del año 2018

Elaboración propia

3.3. Proyección de los cambios de cobertura al 2030
En los escenarios proyectados del 2018 al 2030 también existió ganancia en las coberturas antrópicas y 
pérdida en coberturas naturales, al igual que el periodo 1996-2018 (Figura 8). Esta proyección evidencia que 
los centros urbanos y las áreas de cultivos son las únicas coberturas que presentan un crecimiento positivo 
hasta el año 2030. Por otro lado, se observa una estabilización en los cambios de las coberturas de áreas sin 
vegetación y los matorrales respecto al periodo 1996-2018. 

Figura 8. Cambios en las coberturas de suelo del 2018 al 2030

Elaboración propia

Además, la proyección evidenció que habrá una reducción del 20,52% para los páramos, siendo esta re-
ducción mayor al 2,26% observado en 1996-2018. De forma contraria, se observa que la disminución de los 
bosques solo será del 6,84% para la proyección 2018-2030, frente al 20,04% que se observó en 1996-2018. 
Hasta el 2030 se esperaría que, aparte de la expansión de zonas urbanas, se expanda los pastos hacia el 
sector oriental de la cuenca hidrográfica y que los cultivos se sigan incrementando más al norte del territorio. 
Al igual que en la transición del 2018, la persistencia de coberturas se mantendría principalmente al sur-oeste, 
oeste y este (Figura a-c). Sin embargo, a diferencia de lo que sucede en el pasado, no aumentarían las áreas 
sin vegetación en el centro de la unidad hidrográfica (Figura 9c).
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Figura 9. LULC y sus cambios proyectados del 2018 al 2030. a) LULC del año 2018, b) LULC proyectado al año 2030, 
c) transición de los cambios de cobertura del suelo proyectados entre 2018 y 2030

Elaboración propia

3.4. Identificación de los agentes y factores propulsores 
Los cambios de LULC en el área de estudio van a depender de la continuidad de las actividades tradicionales 
y la expansión hacia otras nuevas actividades, principalmente generadas por un aumento de la demanda del 
mercado y un desarrollo económico. Estos factores sumados al aumento de la población han propiciado un 
impulso en la economía. En consecuencia, con el fin de comprender la evolución del LULC y sobre la base de 
las actividades humanas específicas que ocasionan las diferentes transformaciones de coberturas, se identi-
ficaron los factores propulsores, los tipos de agentes que los causan y la escala a la que representan (Tabla 4).

Tabla 4. Tipos de escalas, factores propulsores y actores de los cambios de LULC en la cuenca hidrográfica del río Mira

Factores propulsores Agentes Tipos de 
Escalas 

Expansión agrícola y 
ganadera

Agentes agrícolas y ganaderos: Habitantes de las comunidades rurales dueños 
de tierra, se dedican a la agricultura y ganadería con fines de autoconsumo y/o 
comercio local. Se sienten atraídos por a nuevos suelos fértiles con condiciones 
climáticas adecuadas, influyendo en la reducción de la cobertura natural. 
Compuestos por pequeñas asociaciones de productores de caña de azúcar, 
mangos uvilla y leche. 

Pequeña 
escala

Crecimiento Urbano
Agentes inmobiliarios: Pequeños empresarios que pueden incluir a antiguos 
funcionarios, hombres de negocios, profesionales de la construcción, políticos, 
funcionarios y exfuncionarios estatales. Establecen nuevas urbanizaciones 
asegurando que exista un sistema de carreteras.

Mediana 
escala

Crecimiento de la 
industria forestal

Agentes Forestales: Pequeñas asociaciones y aserraderos locales, estos no 
disponen de rodales anuales permanentes de producción. Aprovechan madera 
de bosques de eucalipto, pino, aliso y ciprés.

Expansión de 
actividades mineras a 
pequeña y gran escala

Agentes mineros: Actores emergentes compuestos por asociaciones de pequeños 
mineros artesanales y empresas mineras transnacionales, este último solo realiza 
actividades de exploración. Actúan en función a la demanda nacional.

Gubernamental Agentes gubernamentales: Representantes de los Gobiernos Autónomos 
Descentralizados (GADs).

Elaboración propia
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3.5. Análisis de las causas subyacentes
Se identificaron para el presente y futuro las siguientes causas subyacentes: factores demográficos, econó-
micos, tecnológicos, culturales e institucionales. 

3.5.1. Factores demográficos 
Se ha observado un creciente aumento en la población de la cuenca media-alta del río Mira, especialmente 
en el centro poblado de Ibarra (Teran, 2018). Las entrevistas sugieren que el aumento de las áreas urbanas 
se debe a las oportunidades que genera la educación. En la región andina, la permanencia de los miembros 
de la familia rural en sus comunidades es común, excepto los hijos/as que estudian, alcanzan profesiones 
y generalmente no regresan a sus comunidades. Este aumento poblacional y esta migración ocasionan 
una mayor demanda de recursos y cambios en los patrones de consumo. Es decir, no solo existe un ma-
yor requerimiento de productos agrícolas, sino también productos forestales, inmobiliarios, incluso mineros. 
Esto es percibido por todos los agentes. Por lo tanto, esperan que para el futuro el crecimiento poblacional 
favorezca al crecimiento de sus actividades, con excepción al sector agrícola, ya que es consciente de la 
migración ciudad-campo.

3.5.2. Factores económicos 
El principal factor económico que afecta a los agentes de pequeña y mediana escala es la demanda del mer-
cado, mientras que la pobreza es un factor que generalmente impactó en los agentes de pequeña escala. Se 
ha visto que la pobreza tiene un efecto significativo en los sectores ganadero y forestal, dado que su cadena 
productiva depende de agentes de pequeña escala, es por ello que los agentes no esperan que el impacto 
de la pobreza disminuya, aunque las metas futuras gubernamentales e internacionales así lo planifiquen. Por 
otra parte, se ha observado que los bajos precios, las especulaciones y el contrabando ilegal en el sector 
agrícola han afectado los ingresos de los agentes. De la misma forma, el no cumplimiento del precio fijado 
estatalmente de la leche por los agroindustriales e intermediarios de la zona han afectado los ingresos de los 
productores. A pesar de estos problemas, la demanda del mercado es y seguirá siendo el principal impulsor 
de las actividades económicas y en consecuencia de las transformaciones de cobertura de suelo, esto tam-
bién fue percibido por todos los agentes.

3.5.3. Factores tecnológicos 
Los principales factores tecnológicos que inciden en el desarrollo de los actores son la baja productividad 
y desarrollo de infraestructura. Sin embargo, en el área de estudio la baja productividad no parece tener un 
rol preponderante en la expansión de las actividades de los diferentes actores. Principalmente, los sectores 
agrícolas y ganaderos conciben al crecimiento y expansión de sus actividades suficientes para satisfacer la 
demanda actual y futura de sus productos. Por otro lado, el desarrollo tecnológico dentro de la región hace 
referencia al desarrollo vial como las carreteras y vías de comunicación; sin embargo, al mismo tiempo, el 
impulso de la deforestación y la minería ilegal. Bajo ese contexto, los agentes forestales y mineros señalan 
que el desarrollo vial tiene un impacto positivo en sus actividades, además el sector inmobiliario señala al 
desarrollo vial como una gran oportunidad. Al contrario, los sectores ganaderos y agrícolas consideran que el 
impacto vial en sus actividades es mínimo. Para el futuro, se espera que el aumento de vías de comunicación 
se mantenga y permita el crecimiento de la industria junto a la expansión de las actividades. 

3.5.4. Factores culturales 
En los factores culturales se identificaron a los patrones de consumo y el minifundio. Uno de los problemas 
que más afectan a la población campesina-indígena asentada en los Andes ecuatorianos es la generación de 
minifundios producto del fraccionamiento de la tierra generada por la herencia de propiedades. Un minifun-
dio se caracteriza por ser un terreno destinado a la producción agropecuaria con las dimensiones reducidas, 
limitando los ingresos económicos del campesino y lo obliga a practicar una agricultura de subsistencia. En 
el área de estudio, la generación de los minifundios es el resultado de procesos internos como la presión 
demográfica y de procesos externos que se relacionan con los nuevos precios de la tierra en el mercado. Los 
agentes agrícolas y ganaderos perciben al minifundio como un factor que afecta las posibilidades de mejorar 
la vida de las familias y ante esto, buscan oportunidades en nuevas tierras productivas para su expansión 
agrícola y ganadera. Por otro lado, el cambio de patrones de consumo se encuentra ligado al aumento de 
la población, lo cual genera el desarrollo y el crecimiento de actividades agrícolas, ganaderas y forestales e 
incluso promueve el crecimiento del sector inmobiliario.
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3.5.5. Factores institucionales 
En el área de estudio no existe una política pública que impulse la conservación forestal, ni mucho menos 
que regule el crecimiento urbano. Tampoco existen planes del gobierno para el uso sostenible de las co-
berturas de suelo, propiciando a una disminución de las coberturas naturales. Esta tendencia se mantendrá 
en el futuro, a menos que se diseñe una política pública que cambie la percepción de los actores y con ello 
regule sus actividades. La falta de regulación es percibida por todos los actores como una causa futura que 
mantendrá la tendencia de la expansión de todas sus actividades.

4. Discusión de resultados
Los resultados muestran un aumento de las áreas antrópicas y una reducción de las coberturas naturales, 
tanto en el periodo de 1996-2018 y lo proyectado para el 2030. Los resultados proyectados a futuro median-
te el modelo combinado CA-Markov, confirman que los cambios temporales en la cobertura y uso del suelo 
son controlados por cadenas de Markov (Guan et al., 2011), mientras que los cambios espaciales vienen 
determinados por un filtro espacial del modelo CA (Fu et al., 2022). En la presente simulación se comprobó el 
efecto de los autómatas celulares en la modelación. Por ejemplo, se observa la aplicación de reglas iterativas 
propias de los modelos CA en la expansión de las áreas urbanas simuladas, porque celdas que en T1 y T2 
estaban rodeadas por al menos tres celdas de uso urbano, entonces en T3 estas celdas se convirtieron en 
usos urbanos. Aunque el potencial del modelo CA-Markov ha sido reconocido por otros estudios realizados 
a nivel mundial (Aburas et al., 2017; Gidey et al., 2017; Guan et al., 2011), la simulación no está exenta a 
limitaciones (Gharaibeh et al., 2020). 

El módulo LCM del software TerrSet presenta tres limitaciones o condicionantes importantes (Gibson et al., 
2018). La primera se relaciona con las cadenas de Markov porque estas simulan tasas de cambio constantes, 
lo cual impide ingresar al modelo fuerzas externas dinámicas que normalmente ejercen presión constante, 
como es el caso del cambio climático. La segunda limitación se produce porque la selección de variables 
explicativas es subjetiva por el investigador. Pese a que se utiliza la prueba estadística V de Cramer para 
comprobar su rol, los valores estadísticos que se obtienen no representan el peso ponderado en el modelo. 
Además, las variables explicativas espaciales se implementan en el modelo como estables en el tiempo, por 
lo que tendrán la misma influencia en T2 hasta T3. Esto último, junto a la necesidad de contar con infor-
mación espacial de cada variable considerada explicativa, se convierte en la tercera limitante (Beroho et al., 
2023; Eastman, 2006; Eastman & Toledano, 2018). 

Frente a lo expuesto, el principal condicionante en el presente estudio radicó en la dificultad de incorporar 
variables socioeconómicas y culturales como factores propulsores, debido a la falta de información completa 
de su distribución temporal y espacial. Aquí se encuentran casos como: valores culturales, ingresos per cá-
pita o familiares, normativas, políticas o percepciones sociales. Para obtener una mejor comprensión de los 
resultados obtenidos desde el modelo CA-Markov se integró un enfoque cualitativo en la presente investiga-
ción para identificar los factores propulsores y subyacentes que propician el cambio del LULC, pero desde 
la perspectiva y percepciones de los diferentes actores. Aunque las potencialidades del modelo CA-Markov 
ha sido comprobado por varios estudios a nivel global (Girma et al., 2022; Halmy et al., 2015; Mansour et al., 
2020; Ramos-Reyes et al., 2021), también ha sido advertida la necesidad de tomar en cuenta los factores 
impulsores en la simulación en términos sociales, económicos, culturales aparte de los ambientales (Aburas 
et al., 2017). 

Los modelos CA-Markov simulan los cambios y transiciones de LULC en forma lineal, lo cual los convierte 
en modelos restrictivos (Wang et al., 2022). En el presente estudio, la aplicación de un modelo combinado 
CA-Markov a las imágenes satelitales proporcionó una mayor comprensión de los cambios en el LULC, lo 
cual confirma lo señalado por (Beshir et al., 2023; Ozturk, 2015) quienes señalaron que el uso de imágenes 
satelitales mejoran la exactitud de las simulaciones futuras al proporcionar datos más consistentes del pa-
sado y del presente. Al igual que en otros estudios, el modelo integrado CA-Markov funcionó y simuló de 
forma adecuada, al presentar un valor FoM de 55%, en donde un resultado superior al 50% comprueba que 
más de la mitad de las predicciones realizadas por el modelo son correctas en comparación con los datos 
reales. Obtener un traslapo perfecto del 100% es casi imposible, y de hecho, obtener valores bajos es común 
(Paegelow et al., 2022). 

El valor FoM calculado fue similar al obtenido por Mathewos et al. (2022) (FoM=50,5%) en la simulación futu-
ra de la cobertura y uso de suelo en la cuenca hidrográfica de Matenchosen y al determinado por Moradi et al. 
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(2020) en la llanura Izeh-Pyon en Irán (FoM=47,79%). Estos valores demostrarían que el traslapo encontrado 
en el estudio es aceptado a nivel global. Además, el alto valor de persistencia encontrado producto del aná-
lisis de transición de cobertura demuestra que las áreas de cobertura no han cambiado significativamente, lo 
cual facilita el traslapo en la simulación. En general, cuando los valores de persistencia son altos, se mues-
tran valores altos en la validación (Pontius et al., 2004). Un ejemplo de ello lo proporcionan (Tolessa et al., 
2017), quienes en su estudio sobre el cambio de LULC en las montañas centrales de Etiopía, entre 1973 y 
2015, registraron un coeficiente Kappa de 0,84 en su validación. Este alto coeficiente estuvo asociado a un 
valor de persistencia que superaba el 50%.
Las coberturas naturales que han mantenido su disminución constante fueron los bosques y los pastos. Esta 
tendencia es común dentro de los países en desarrollo que se encuentran en el hemisferio sur, observando 
una tendencia a la disminución de coberturas naturales debido al aumento de las áreas agrícolas (Winkler 
et al., 2021). En Sudamérica es un patrón común el avance de la deforestación producto del incremento de 
espacios agrícolas y urbanos (Andrade-Núñez & Aide, 2018; Richards et al., 2012; Sy et al., 2015). Ecuador 
hasta el 2008 presentaba la tasa de deforestación más alta en Sudamérica (Mosandl et al., 2008). Por lo que, 
en el país es común observar cómo se pierden bosques amazónicos (Heredia-R et al., 2021), y como se re-
emplazan coberturas naturales en la cuenca del río Chambo en el centro-sur del país (Ross et al., 2017) y en 
la cuenca del río Guayllabamba (Abad-Auquilla, 2020). 
El desplazamiento de los bosques y pastos parece ser un proceso recurrente en todo Ecuador, probablemen-
te por los mismos factores observados en la cuenca del río Mira. Destacando entre todos el crecimiento po-
blacional y el aumento de la demanda de alimentos, como las principales fuerzas que impulsan este cambio 
de cobertura (van Dijk et al., 2021). Se observó en el periodo 1996-2018, una reducción de casi el 70% de 
los matorrales, sin embargo, no se apreció cambios durante la proyección del 2018-2030. Probablemente, el 
reemplazo de la vegetación original del matorral por otra categoría de cobertura terrestre se ha visto limitada 
por la accesibilidad dentro del área de estudio, a pesar de que estas coberturas presentan tendencias de 
cambio en la mayoría de los ecosistemas semiáridos a nivel mundial (Rosete Vergés et al., 2014). De forma 
contraria, la disminución de los páramos solo fue considerable en la proyección del 2018-2030, posiblemen-
te gracias al aumento de las zonas urbanas y vías de comunicación que permitieron su uso. Esto se ha visto 
anteriormente en los alrededores de Quito, evidenciando una reducción de los páramos para el desarrollo de 
la agricultura (Thompson et al., 2021). 
Al integrar análisis cualitativos a la utilización de herramientas geoespaciales es posible comprender las cau-
sas subyacentes y los impulsores de cambio del LULC. Esto permitió evaluar las interacciones complejas 
de fuerzas sociales, políticas, económicas, tecnológicas y culturales que presentan las causas subyacentes 
(Zhai et al., 2020). En la cuenca hidrográfica media-alta del río Mira, se ha determinado que, de acuerdo a 
los actores, los principales factores que ocasionan el cambio de usos y coberturas de suelo en la cuenca 
fueron sociales y económicos. El aumento de la población dentro de la cuenca hidrográfica es un factor 
demográfico que genera un aumento de la demanda en el mercado y por consiguiente se intensifica el uso 
de los recursos del suelo. Este tipo de tendencias se ha visto de forma acelerada en regiones del occidente 
de África, de forma moderada en países de Asia y Latinoamérica (Garcia & Ballester, 2016; Herrmann et al., 
2020; Mhawish & Saba, 2016). 
Por otro lado, con una buena política de los recursos naturales se puede revertir la pérdida de las coberturas 
vegetales, como es el caso de India y China (Chen et al., 2019). Adicionalmente, este aumento poblacional se 
correlaciona con una expansión de las áreas urbanas y agrícolas en los países en vías de desarrollo (Winkler 
et al., 2021). De acuerdo a la percepción de los habitantes de la cuenca hidrográfica del río Mira, el crecimien-
to familiar genera una necesidad de expansión de coberturas naturales por agrícolas, debido al crecimiento 
de sus necesidades y la reducción de sus ingresos económicos. Estos factores son muy comunes en las 
zonas rurales, donde las familias dependen de la agricultura y ganadería como su única fuente de ingresos 
(Barrientos-Fuentes & Torrico-Albino, 2014). Esta tendencia también se ha observado como uno de los fac-
tores económicos que propician la transformación del suelo en los bosques amazónicos peruanos (Coomes 
et al., 2011). Por otro lado, dentro del sector urbano, la falta de recursos económicos disminuye la capacidad 
adquisitiva y obliga a ocupar nuevas zonas periféricas de menor valor. 
Los agentes de mediana escala de la cuenca del río Mira, también han manifestado que sus actividades 
aumentarán frente al incremento de la población, en especial la ganadería y la agricultura, por el aumento 
de la demanda de alimentos que esto conlleva. Este último promoverá la expansión de la frontera agrícola, 
siendo este uno de los principales factores de las pérdidas de bosques ante el sobreuso antrópico del suelo 



Arias-Muñoz, et al. 172

 Investigaciones Geográficas, 81, 155-179

influenciado por el excesivo requerimiento de productos (Winkler et al., 2021). Por ejemplo, en la región del 
Gran Chaco, ubicado en los países de Argentina, Bolivia y Paraguay, la demanda de la soya ha ocasionado la 
expansión del cultivo, impulsando una deforestación en la región (Fehlenberg et al., 2017). Algo similar suce-
de en Perú, donde por las necesidades del mercado internacional del aceite de palma, extensas regiones de 
bosque en la Amazonía peruana han sido reemplazadas por plantaciones de palma entre los años 2000-2014 
(Bennett et al., 2018). 
Se ha observado que dentro de la cuenca media-alta del río Mira, la escasa regulación ambiental promueve 
la expansión de las actividades de los agentes de pequeña y mediana escala, promoviendo los cambios del 
LULC. Ante este escenario, la respuesta más adecuada sería la planificación correcta del uso de suelo rela-
cionada directamente con la capacidad principal de este, sin olvidar las necesidades de los habitantes. La 
gestión de uso sustentable del suelo debe delinearse mediante políticas de planificación urbana y rural. De 
hecho, la regulación del desarrollo urbano debe estar dirigida a asumir, ordenar, fomentar, contener y detener 
el crecimiento mediante medidas que frenen el progreso de actividades residenciales e industriales (Farrugia 
et al., 2019). En Latinoamérica se considera al ordenamiento territorial como opción de política urbana para 
regular su crecimiento y expansión (Carrión et al., 2020). 
Sin embargo, los planes de ordenamiento no han conseguido regular el crecimiento urbano y se han conver-
tido en documentos que no generan resultados tangibles porque no se han convertido en una verdadera po-
lítica de Estado, ya que normalmente solo cumplen un requerimiento legal o institucional de la administración 
de turno (Cabeza, 2002; Gudiño, 2016). Por su parte, las políticas de desarrollo rural en América Latina no 
han alcanzado a mejorar las condiciones de la población rural ni evitar la migración hacia las ciudades, por-
que se han encaminado al ajuste estructural o hacia las políticas de estabilización económica (Sales, 2020). 
En consecuencia, políticas de desarrollo que generen prácticas agrarias eficaces podría reducir las brechas 
sociales en el campo y evitar condiciones socioeconómicas que impulsen el cambio de coberturas y usos de 
suelo. Los programas para el fortalecimiento de las organizaciones agrícolas y la optimización tecnológica 
pueden mejorar la gobernanza del mercado agrario, reducir los costos de producción y mejorar la rentabili-
dad de producción (Peng et al., 2022). Además, en el sector rural se deben mantener vigentes buenas prác-
ticas agrícolas como los sistemas agroecológicos tradicionales, para propiciar un aumento de la diversidad 
genética, modernización de sistemas de riego y restauración ecológica de ecosistemas degradados (Altieri 
et al., 2017).

5. Conclusiones
Esta investigación propuso un enfoque integrador que incluye un modelo de CA-Markov para explorar el 
cambio en las coberturas y usos del suelo en una cuenca hidrográfica, y un posterior análisis de las causas 
propulsoras y subyacentes que originarían este cambio. Esto último tomando como referencia la perspectiva 
de los diferentes actores. Se ha demostrado que en los modelos CA-Markov los cambios temporales en la 
cobertura y uso del suelo son controlados por cadenas de Markov y que los cambios espaciales están con-
dicionados por las reglas iterativas que generan los autómatas celulares. Por ello, los modelos CA-Markov 
llegan a representar adecuadamente la transición de coberturas y simulan razonablemente el futuro de espa-
cios territoriales dinámicos con expectativas de crecimiento urbano, agrícola, forestal e incluso industrial. Si 
bien las capacidades de modelización aumentan con el uso de estos modelos y parámetros de validación, es 
fundamental que los métodos de validación se amplíen al mismo tiempo y consideren métodos cualitativos 
para su comprensión. El empleo de estadísticas como la precisión del usuario, la precisión del productor 
para validar la clasificación del LULC y la utilización de estadísticas como la FoM, el desacuerdo de cantidad 
y el descuerdo de asignación permiten tener una lectura más ajustada a la realidad de las clasificaciones 
realizadas mediante teledetección, y así evitar errores en la simulación.
En definitiva, los resultados encontrados en el presente estudio invitan a una reflexión sobre la toma de 
decisiones, porque la planificación del uso de suelo también debe considerar activamente la percepción de 
los actores. Esto debido a que sus motivos para desarrollar actividades económicas son los factores pro-
pulsores y causas subyacentes de los cambios espaciales de LULC observados y los esperados en el futuro. 
Se observa en lo encontrado en la cuenca media-alta del río Mira, en donde se evidencia una disminución 
de las coberturas naturales, especialmente de los bosques y pastos, frente a un aumento de las coberturas 
antrópicas, como las áreas de cultivo y zonas urbanas. Esta tendencia, de acuerdo a las entrevistas, estuvo 
influenciada por la expansión agrícola y ganadera, el crecimiento urbano, la expansión de las actividades 
mineras y el desarrollo de la industria forestal; los cuales fueron impulsados por un incremento poblacional, 
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aumento de la demanda de mercado, cambios en los patrones de consumo de la población, expansión de 
las vías de comunicación y una falta de políticas públicas que regulen el cambio del uso de suelo. Por lo 
tanto, se espera que hasta el año 2030, estos mismos factores influyan en el cambio de uso de suelo, con 
excepción del sector agrícola, que es consciente del impacto de la migración campo-ciudad en la expansión 
de sus actividades.
Estos resultados confirman que los análisis de cambio de coberturas y usos de suelo junto a simulaciones 
futuras brindan información que puede ser útil para la toma de decisiones y la planificación territorial. Más 
aún, si al dar lectura de las estadísticas se considera las motivaciones de los actores que conviven dentro del 
territorio. Por lo cual, es importante incorporar estos datos en los planes de desarrollo territorial, monitorear 
continuamente el LULC mediante el desarrollo de nuevas investigaciones, desarrollar políticas de conserva-
ción por parte de los tomadores de decisiones y, sin duda, sensibilizar y educar a la población.
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